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Resumo — Interfaces Cérebro-Maquina (ICM) séo
importantes sistemas de comunicacdo alternativa para pacientes
com paralisias motoras graves. Dentre os desafios para
elaboracdo desses sistemas encontra-se a rela¢do entre o nimero
de eletrodos e a performance do sistema que esteja associado a
um maior conforto para o usudrio, menor tempo de
processamento e performance elevada do sistema. O presente
trabalho buscou otimizar um subconjunto de eletrodos em um
escopo de eletrodos ja previamente estabelecido como relevante
para analise do potencial P300 em paradigma oddball visando
aplicacbes em ICM. O protocolo experimental consistiu na
apresentacéo de cinco tons alvos intercalados em um padréo de
estimulos frequentes. A partir dos dados coletados, um
algoritmo genético buscou otimizar a selecdo de canais de
eletrodos baseado na maximizag&o da acurcia de classificagéo.
A amplitude e laténcia do potencial P300 foi utilizada para a
classificagdo das respostas. Foi possivel encontrar subconjuntos
de eletrodos diferentes para cada voluntario e frequéncia de
analise, destacando assim a importancia de analises individuais
e anteriores a elaboragdo do sistema final para o usuario.
Percebeu-se ainda um aumento da acurdcia do sistema quando
submetido aos dados provenientes dos eletrodos otimizados,
corroborando para a necessidade de avalicéo prévia. Conclui-se
o0 algoritmo proposto é eficaz para a selecdo das areas corticais
mais relevantes, sendo assim uma importante ferramenta para
ICM mais adaptaveis e eficazes para cada usuario final.
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I.  INTRODUCAO

As Interfaces Cérebro-Maquina (ICM) consistem em
sistemas que permitem a comunicacao e controle sem utilizar
os canais de saida naturais do cérebro, ou seja, nervos
periféricos e masculos [1], [2]. Assim, tais sistemas sdo um
conjunto de software e hardware, que traduz os padrdes de
atividade cerebral de um usuario em mensagens ou comandos
para um dispositivo, sendo essa atividade mediada e
processada pelo sistema [2]. Por se basearem em sinais
oriundos diretamente da atividade cortical, essas apresentam-
se como o0s melhores candidatos de comunicacdo alternativa
para pessoas com paralisias motoras graves, tais como
individuos com Esclerose Lateral Amiotréfica (ELA) [1], [2].

Individuos com Esclerose Lateral Amiotréfica enfrentam
uma perda continua de fungdes, autonomia e habilidades de
comunicacgdo, sendo que 0s casos mais graves evoluem para
sindrome do encarceramento [3]. Caracterizada por uma
paralisia completa, os individuos que apresentam essa
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sindrome estdo presos dentro de seus proprios corpos,
incapazes de interagir com o mundo externo [4]. Dessa
forma, apesar de sua rara incidéncia, essa doenga possui um
grande impacto pessoal e socioecondmico para 0 paciente,
sua familia e a sociedade [5]. Dessa forma, as ICMs sdo uma
importante tecnologia para reinsercdo social dos individuos
no mundo, contribuindo assim para a melhora de sua
qualidade de vida [4].

Nesse contexto, apesar dos grandes avangos nos diversos
aspectos relacionados a ICMs, essas ainda possuem desafios
gue permeiam sua eficacia e funcionalidade como ferramenta
de comunicacdo e controle de dispositivos. Dentre esses
desafios, destacam-se dificuldades intrinsecas aos dados
eletroencefalogréficos (EEG) utilizados para o controle
desses sistemas, tal como a baixa relacdo sinal-ruido [2], [6],
[7], adificuldade de posicionamento de eletrodos somente em
locais de interesse para observacdo de determinados eventos
neurais [8], [9] e o desconforto que pode ocorrer no usurio
devido ao grande numero de eletrodos posicionados no
escalpo [10]. Assim, apesar do grande nimero de eletrodos
de EEG estar diretamente relacionado a um maior acesso a
regibes mais especificas do cérebro e uma maior resolucéo
espacial [11], esse pode levar também ao aumento de
artefatos presentes em alguns canais e que podem contribuir
para degradar o desempenho dos sistemas de anélise [9].
Além disso, eletrodos vizinhos podem gravar sinais elétricos
semelhantes, contribuindo para um aumento de informacdes
redundantes que ndo apresentam informacdes adicionais
relevantes para a distin¢do entre respostas corticais [11].

Dessa maneira, uma reducdo do nimero de canais pode
assim reduzir tempo de processamento, remover fontes de
artefatos e diminuir tempo de operacdo de equipamentos a
eles associados [12], tal como Interfaces Cérebro-Maquina
(ICM). Além disso, um menor nimero de eletrodos é mais
confortavel para o usuério [11], [12], reduz o tempo de
preparacao e posicionamento desses e diminui o consumo de
energia do equipamento de EEG [11]. Por fim, a redugdo de
dimensionalidade consequente da reducdo do nimero de
eletrodos de EEG contribui para a redugdo da complexidade
computacional durante a analise dos sinais, melhorando a
classificacdo desses e reduzindo o tempo de processamento
[9], [13]. Essas caracteristicas sdo fundamentais para a
construcdo de equipamentos portateis [8].

Dessa forma, métodos de sele¢do de canais automatizados
sdo fundamentais, principalmente considerando que os canais



ideais de EEG s8o dependentes da aplicacdo desejada, tal
como o estudo dos denominados Potenciais Relacionados a
Eventos, comumente utilizado em ICMs [11]. Assim, dentre
as técnicas de selecdo de canais propostas na literatura tem-
se métodos baseados em medidas estatisticas dos sinais [13],
eliminacdo reversa [11], informacdo mutua [11], [13] e
padrdo espacial comum [9], [11], [13]. Recentemente, outra
técnica que vem sendo investigada e apresenta resultados
promissores consiste na aplicacdo de algoritmos genéticos
(GA) [10]-[12], [14], [15], e outras técnicas de algoritmos
evolutivos, tal como otimizagdo de enxame de particulas
modificadas [9]. Destacando-se os algoritmos genéticos,
esses visam imitar a evolucdo darwiniana e utilizar
operadores inspirados biologicamente para resolver
problemas complexos [14], tal como a selecdo de canais de
EEG.

Portanto, sabe-se que a utilizacdo de algoritmos genéticos
para reducdo de uma grande quantidade de eletrodos, tal
como 64 ou 32 eletrodos, ja foi demonstrada para diversas
aplicacfes, tal como em ICMs [10], [11], [15], sistemas de
identificacdo de pessoas [12], [14] e classificacdo de tarefas
mentais [13]. Tal reducdo representa, consequentemente, a
selegdo das areas corticais que sao mais relevantes para as
anélises realizadas considerando determinada tarefa. Em
ICMs baseadas no potencial P300, consta na literatura a
prevaléncia desse potencial em regides centrais e parietais
[16], contudo estudos demonstram que o0s canais otimizados
nem sempre estdo associados somente a essas regibes [15].
Sendo assim, este estudo busca avaliar se mesmo dentro de
um escopo e eletrodos j4 diretamente relacionados a tarefa, é
possivel otimizar a selecdo das éareas corticais analisadas,
visando assim um aumento da performance da ICM, uma
melhor portabilidade dos dispositivos e maior conforto para
0 usuério.

Para isso, o presente trabalho busca otimizar as areas
analisadas durante uma tarefa de paradigma oddball auditivo,
buscando-se aprimorar a acurécia de classificagdo de uma
Maquina de Vetores de Suporte. Deste modo, realizou-se um
procedimento experimental envolvendo um conjunto de
tarefas baseadas em diferentes frequéncias sonoras
representando o estimulo alvo, em um contexto de estimulos
padrdo frequentes. O algoritmo genético projetado visa assim
aumentar a acuracia de classificacdo entre as classes de
estimulo alvo e padrdo, selecionando assim as areas corticais
que melhor representam os fendmenos fisiologicos avaliados.
Por fim, uma andlise acerca das diferencas encontradas entre
0s voluntérios é realizada, destacando-se assim a importancia
da avaliagdo para cada individuo.

II. MATERIAIS E METODOS
A. Aquisicdo dos dados

Participaram das coletas de dados, que foram aprovadas
pelo Comité de Etica da Universidade Federal de Uberlandia
por meio do nimero de protocolo: 17164719.4.0000.5152,
cinco individuos saudaveis, sendo dois do sexo masculino,
com idade entre 23 e 26 anos. Todos 0s participantes
declararam nédo possuir histdrico de perda auditivas e foram
capazes de ouvir, identificar e discriminar com clareza 0s
diferentes tons sonoros utilizados no ensaio experimental.
Durante o experimento, os individuos foram convidados a se
sentarem em uma posi¢do confortavel e ergondmica e foram
instruidos a evitar qualquer movimento corporal e ocular,

mantendo-se de os olhos fechados e com total atencéo a tarefa.
A tarefa consistia na apresentacdo de tons padrées frequentes,
intercalados por tons alvos ndo frequentes. Para realizar a
tarefa, os voluntarios foram solicitados a alocar recursos de
atencdo para o estimulo-alvo e ignorar o estimulo padréo,
realizando uma contagem mental dos estimulos-alvo.

Assim, os participantes realizaram 5 tarefas auditivas de
oddball com 5 diferentes frequéncias de estimulo para o
estimulo alvo (100, 500, 550, 1000 e 2000 Hz), tocadas em
mono na orelha direita por meio de um canal de fone de
ouvido. A tarefa consistia de 50 a 55 tentativas sendo que, para
cada tentativa, seis estimulos eram reproduzidos: o alvo
tocado em mono e cinco pulsos de ruido branco (estimulo
padrao) reproduzidos em estéreo. A duracgdo de cada estimulo
foi de 100 ms sendo a intensidade de 77 dBNSPL (nivel de
pressdo sonora). Os intervalos entre estimulos e os intervalos
entre tentativas foram randomizados entre 400 e 800 mse 2 e
3's, respectivamente, conforme Fig. 1.

Foi utilizada a touca MCSCAP 10-20 com anéis de fixacao
para o posicionamento dos eletrodos e registro dos sinais de
EEG de maneira a se obter uma distribuicdo uniforme dos
eletrodos. O sistema amplificador BE Plus LTM foi usado
para condicionamento de sinal e aquisicdo de dados. Os dados
de EEG foram coletados de 9 locais (F3, Fz, F4, C3, Cz, C4,
P3, Pz e P4) de acordo com o sistema internacional de
colocacéo de eletrodos 10-20. A taxa de amostragem foi de
1024 Hz. Os sinais foram filtrados em banda em 0,15 e 30 Hz
e um filtro notch em 60 Hz foi usado

Canal direito
(mono)

> < .
Padréo
(estéreo)

100 ms
400-800ms  Canal
esquerdo

Fig, 1. Esquema de apresentagao dos estimulos no paradigma oddball dos dois
estimulos utilizados.

B. Pré-processamento dos dados

Para a remocdo do artefato, os dados foram filtrados com
um filtro de tendéncia linear e um filtro passa-banda digital de
0,75 a 18 Hz (butterworth de quarta ordem e sexta ordem,
respectivamente). Um filtro stop-band de 8 a 12 Hz
(butterworth de quarta ordem) foi adotado para reduzir a
banda alfa. As épocas foram extraidas de todos os canais, com
uma janela de tempo de 200 ms antes do inicio do estimulo a
800 ms apds o inicio do estimulo. Apds a segmentagdo, a linha
de base foi corrigida subtraindo de cada época a amplitude
média de -200 a 0 ms (sinal pré-estimulo). Finalmente, um
limite maximo de + 50 puV foi usado para validar as épocas. A
amplitude e a laténcia do componente P300 foram medidas
para cada eletrodo. Em ambas as estimativas, foram
consideradas as épocas para 0 estimulo padréo e desviante. A
amplitude do P300 foi definida como a amplitude méxima na
janela de tempo entre 250 a 500 ms [16].

C. Algoritmo Genético (AG)

Os AG baseiam-se nos conceitos de populagdo, individuo
e adaptacdo. Dessa forma, a partir de uma populacéo inicial de
individuos, esses sao avaliados para verificar sua adaptacao e,



considerando as operagGes possiveis (cruzamento e mutacao),
tem-se a modificagdo e selecdo de uma nova populagdo [17].
Considerou-se um individuo composto por uma string binaria
de 9 elementos, na qual 1 simboliza a incluséo do eletrodo na
analise e 0 sua eliminagdo. A funcdo de aptiddo consistiu em
uma validacdo cruzada de 4-folds de um classificador de
Magquina de Vetores de Suporte (SVM) que busca separar
sinais relacionados aos estimulos alvo e padrdo. Destaca-se
que 0 mesmo conjunto de dados para treinamento e teste foi
utilizado em todas as interacGes. Utilizou-se o elitismo dos
dois melhores individuos ao longo da criagdo da nova
populacdo. Além disso, considerou-se a selecdo de novos
individuos pelo método do torneio.

Uma vez que os dados possuiam cinco épocas de estimulo
padrdo para uma época do estimulo alvo a cada tentativa,
realizou-se a selecdo aleatéria de uma época do estimulo
padrdo para cada tentativa. Dessa forma, realizaram-se 30
execucbes do algoritmo proposto, considerando a selecdo
aleatoria das épocas de estimulo padrdo. Assim, foi possivel
verificar um comportamento medio do sistema proposto frente
as respostas de um mesmo individuo. Por fim, verificou-se os
eletrodos que possuiram maior frequéncia de selecéo ao longo
dos testes realizados.

I1l.  RESULTADOS E DISCUSSOES

Visando analisar os potenciais evocados associados a
cada tarefa, a Fig.2 apresenta os mapas topograficos da
energia do sinal na janela de interesse (entre 250 e 350 ms)
para os estimulos alvos e padrdo nas diferentes frequéncias,
considerando a media de todos os voluntarios e épocas. Tais
mapas foram normalizados considerando a energia maxima
de todos os estimulos e canais. Nota-se a formacéo de dipolos
mais fortes, para a maioria das frequéncias apresentadas, em
direcdo ao lado contralateral no qual foi apresentado o
estimulo. Além disso, no geral, energias maiores sao
observadas para os estimulos alvos, assim como esperado,
considerando a alocacdo de recursos atencéo e a mudanca no
som esperado. Existe também uma tendéncia mais fronto-
central, com menores amplitudes nos eletrodos parietais.

Ao analisar as respostas globais, percebe-se uma clara
diferenca nas respostas corticais considerando as diferentes
frequéncias dos tons alvos apresentadas. Tais diferencas
tornam-se ainda mais expressivas ao avaliar as respostas
corticais individuais de cada individuo para os estimulos
apresentados. Por fim, observam-se diferengas nos
potenciais evocados, destacado pela presenca ou auséncia de
componente P300 significativo para as diferentes frequéncias
alvo, mantendo-se todos 0s outros pardmetros constantes.
Uma maior andlise acerca das respostas corticais distintas de
diferentes individuos para 0 mesmo conjunto de parametros
de estimulacdo foi realizada em [18], na qual visualizou-se
que os individuos avaliados apresentam respostas corticais
diversas para 0s mesmos parametros de estimulacao.

Padréo

Fig. 2. Mapas topograficos da energia normalizada do sinal na janela de
250 a 350 ms para os diferentes estimulos alvos, quando apresentados no
lado A (direito), considerando a média de todos os voluntarios.

Assim, para a andlise do desempenho do AG proposto
considerou-se a variagdo do estimulo alvo e do nimero de
épocas promediadas para gerar o sinal de entrada do
classificador para cada voluntario. Sendo assim, observam-se
na Tab 1 os resultados de média e desvio padrdo da acuracia,
considerando todos os eletrodos e o conjunto de eletrodos
otimizados, e 0 nimero de eletrodos ap6s a otimizacédo, sendo
0 nimero de épocas promediadas igual a 10. E possivel
observar diferencas na performance dos sistemas para um
mesmo individuo, considerando a variagao das frequéncias
do som alvo. Tais diferencas estdo alinhadas com resultados
anteriores que demonstram respostas corticais distintas ao
variar os parametros de estimulacdo [18]-[20]. E possivel
observar uma reducdo significativa do nimero de eletrodos e
um aumento da acurécia ao se utilizar a otimizacéo pelo AG



proposto, existindo ainda diferencas entre as frequéncias e
entre os voluntarios.

TABELA I. MEDIA E DESVIO PADRAO DA ACURACIA E NUMERO DE
ELETRODOS PARA CADA VOLUNTARIO E FREQUENCIA, CONSIDERANDO A
PROMEDIAGAO DE 10 EPOCAS.

Frequéncia som alvo
100 500 550 1000 2000

Volunt. Hz Hz Hz Hz Hz

Ac.9 9156 7847 90,46 8548 9821

eletr. #262 +529 0,89 +133 0,87

1 Ac. 97,42 86,47 94,11 90,89 98,97
Otim. +118 +424 066 +188 +041

N° 4,00 6,10 3,07 6,50 5,97

eletr. +0,83 +0,99 +036 051 041

Ac.9 87,01 91,39 93,73 88,72 97,24

eletr. #3888 #3116 102 +399 +149

2 Ac. 91,96 97,67 98,65 9505 98,72
Otim. +#232 +197 052 3,13 0,74

N° 4,77 5,23 513 6,00 5,80

eletr. #1101 +043 #057 136 0,66

Ac.9 90,56 8565 9391 9590 92,87

eletr. +357 +406 4205 +189 +0,99

3 Ac. 94,68 92,98 96,24 98,72 96,42
Otim. +234 +269 +112 128 1064

N° 5,00 4.47 4,77 5,30 6,93

eletr.  #1.46 +114 +104 0,99 0,25

Ac.9 8363 9163 8885 93,75 8573

eletr. 932 +055 #528 +0,65 1,16

4 Ac. 90,30 98,35 93,84 96,37 91,66
Otim. +9,87 £123 +329 0,01 2,48

N° 4,00 5,13 3,87 5,93 4,67

eletr. #0,00 +057 #1111 0,36 *154

Ac.9 91,35 94,09 8451 9213 87,65

eletr. #257 +361 #576 +3,01 #4722

5 Ac. 9544 96,64 91,72 96,67 93,61

Otim. 2,70 #151 374 +170 2,10
N° 5,50 5,10 4,93 5,03 5,10
eletr.  #051 #0,99 1,17 +0,72 1,79

Para avaliar o impacto do nimero de épocas promediadas
frente a geracdo do sinal de entrada do classificador,
considerou-se a frequéncia de 550 Hz (uma vez que essa
possui alguns dos menores nimeros de eletrodos otimizados
considerando os dados da Tab. 1) e variou-se 0 nimero de
épocas para cada voluntario. Os resultados de média e desvio
padrdo da acuracia e numero de eletrodos selecionados
podem ser visualizados na Tab. 2. Observa-se assim um
aumento da acurécia de classificagdo associado a otimizacgao
dos eletrodos de analise em todos os cenérios verificados. Em
especial, com somente uma época promediada (single trial)
observa-se um aumento expressivo da acuricia de
classificagdo, sendo essa associada a uma redugdo ao menos
pela metade do nimero de eletrodos. Tal resultado pode estar
associado ao fato de que as épocas de uma Unica tentativa sao
mais influenciadas pelos ruidos da atividade de backgroud do
EEG. Dessa maneira, os eletrodos estdo mais susceptiveis a
estarem contaminados com artefatos que prejudicam a
visualizagdo dos potenciais evocados como o P300. Sendo
assim, a otimizacdo dos eletrodos é capaz de selecionar
somente 0s canais nos quais a distingdo entre os potenciais
associados aos estimulos alvo e padrdo é mais clara e,
portanto, gera uma maior acurdcia. Destaca-se assim a
importancia da analise prévia dos eletrodos para uma selecdo
6tima de canais e, consequentemente, caracteristicas que
melhor descrevem a atividade neural em analise,
especialmente para uma melhor performance em single trial.

TABELA Il. MEDIA E DESVIO PADRAO DA ACURACIA E NUMERO DE
ELETRODOS PARA CADA VOLUNTARIO E DIFERENTES NUMERO DE EPOCAS,
SENDO A FREQUENCIA ALVO 550 Hz.

Numero de épocas

1 3 5 7 10
Volunt. . . . . .

época épocas épocas épocas  épocas

Ac.9 48,67 69,75 81,34 90,22 90,46

eletr.  #0,52  +4,03 +1,28 +5,96 +0,89

1 Ac. 62,77 76,42 87,39 92,78 94,11
Otim. #424  +2,60 +1,65 +5,77 +0,66

N° 3,10 5,97 4,50 5,60 3,07

eletr. #154  +0,32 +0,51 +0,81 +0,36

Ac.9 4747 72,95 75,00 78,65 93,73

eletr. #0557  +1,88 +1,64 +5,85 +1,02

5 Ac. 63,53 77,55 82,43 88,78 98,65
Otim. #353 0,67 + .46 +3,86 +0,52

N° 2,97 5,00 6,07 5,00 5,13

eletr.  #0,18 0,00 +0,36 +0,91 +0,57

Ac.9 64,63 81,65 81,34 88,18 93,91

eletr. 361  +4,20 +4,35 +3,90 +2,05

3 Ac. 74,10 86,25 87,68 94,09 96,24
Otim. #260 3,65 +3,17 +2,20 +1,12

N° 4,60 4,50 4,33 4,50 4,77

eletr. #113  #152 +17 +1,17 +1,04

Ac.9 63,33 71,25 81,78 83,04 88,85

eletr. #240 #2731 +1,23 +5,89 +5,28

4 Ac. 68,37 75,47 85,29 83,04 93,84
Otim. #177 131 +1,66 +4,05 +3,29

N° 3,93 3,20 4,93 5,23 3,87

eletr.  #0,83  +0,61 +0,25 +1,18 +1,11

Ac.9 53,70 64,44 65,43 65,38 84,51

eletr. 46,88 511 +2,48 +1,26 +5,76

5 Ac. 62,00 68,73 71,70 76,71 91,72

Otim. #481  #347 +1,79 +0,51 +3,74
N° 4,53 5,10 5,27 4,93 4,93
eletr.  #131 1,80 +0,64 +0,36 +1,17

Assim, de maneira a analisar as A&reas corticais
selecionadas para cada individuo, de acordo com a frequéncia
de estimulacdo, a Fig. 3 apresenta os mapas de calor com 0s
eletrodos selecionados ao longo das 30 execucdes do AG. De
forma, geral, observa-se que eletrodos distintos foram
selecionados para os diferentes voluntarios. Esse resultado
esta de acordo com a literatura, uma vez que os eletrodos
selecionados podem n&o ser consistentes entre individuos [8],
[10]. Apesar das divergéncias encontradas, nota-se uma
maior prevaléncia de eletrodos centrais e parietais, assim
como em trabalhos similares [10]. Essa prevaléncia esta de
acordo também com as regiBes corticais associadas ao
potencial P300 [16]. Entretanto, a utilizagdo generalizada de
somente eletrodos centro-parietais pode levar a uma redugéo
da performance dos sistemas, uma vez que combinagdes e
subconjuntos desses foram associadas a acuracias mais
elevadas no presente trabalho. Além disso, para alguns
voluntarios, eletrodos na regido frontal também foram
selecionados pelo método de otimizagdo, destacando mais
uma vez a importancia da analise prévia e individual para
cada usuério de ICM. Além disso, é possivel perceber uma
diferenca entre os eletrodos 6timos selecionados para um
mesmo voluntario, considerando as diferentes frequéncias
alvo. Tal resultado pode estar associado a respostas corticais
distintas dos voluntarios para os padrdes de estimulagdo
utilizados. Portanto, regides distintas podem ser selecionadas
mesmo para um mesmo individuo, dependendo dos
parametros da tarefa e da atividade mental.
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Fig. 3. Mapa de calor da selecdo de eletrodos ao longo das 30 execucdes do
AG para cada voluntério, considerando cada frequéncia de estimulacéo.

Por fim, a Fig. 4 apresenta um grafico de barras dos
eletrodos selecionados em cada frequéncia, considerando a
soma dos eletrodos otimizados de forma individual. De forma
geral, os eletrodos com maior prevaléncia foram Cz, P3, P4 e
Fz. Contudo, destaca-se que ndo é possivel realizar a selecdo
de um mesmo conjunto de eletrodos eficaz para todos os
voluntérios, uma vez que ndo é visivel uma superioridade
global de nenhum canal. Tal efeito pode estar associado ao
baixo nimero de voluntarios analisados, sendo assim com um
maior numero de individuos talvez fosse possivel visualizar
uma maior predominéncia, por exemplo, do eletrodo Cz.
Entretanto, argumenta-se que a melhor estratégia consiste em
uma avaliagdo individual e anterior & utilizagdo da ICM para
cada usuério.
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Fig. 4. Gréfico de barras da distribuicdo dos eletrodos selecionados pelo AG
para cada frequéncia, considerando a soma dos eletrodos otimizados para
cada individuo.

Métodos de otimizacdo baseados em algoritmos
evolutivos, tal como o AG proposto, possuem a vantagem de
possibilitar o encontro de regides corticais relevantes para
uma determinada analise sem a necessidade de qualquer
conhecimento prévio sobre o paradigma e a tarefa mental
utilizada [15]. Os eletrodos ideais podem ser alcangados mais
facilmente utilizando métodos de otimiza¢do, comparando
com outros métodos tal como sistemas de filtragem, sendo
esses eletrodos 6timos mais benéficos do que considerar
canais de EEG que sdo conhecidos na literatura por serem
responsaveis pela tarefa [13]. Além disso, os canais 6timos
selecionados podem fornecer informagdes sobre a
localizacdo de origem dos sinais relacionados a tarefa que
estd sendo executada [8]. Dessa forma, o presente estudo
demonstrou que, mesmo em um conjunto de eletrodos ja
associados a uma determinada tarefa mental (potencial P300
associado a paradigma oddball) é possivel selecionar um
subconjunto 6timo de canais que estdo associados as regides
corticais de maior relevancia para cada individuo. A
otimizagdo das areas corticais de analise foi acompanhada de
um aumento da acurdcia do sistema de classificacéo,
potencialmente devido a reducéo de informagdes redundantes
ou artefatos presentes nos outros eletrodos. Uma vez que 0s
mapas topograficos apontam para uma predominancia fronto-
central dos potenciais analisados, acredita-se que o aumento
da acuracia pode estar associado principalmente a reducéo de
informacdes redundantes.

Os trabalhos encontrados na literatura implementam
algoritmos de otimizacdo baseado em diferentes fungdes de
aptiddo, sendo essas associadas ao erro [9] ou acuracia [12]
de um classificador e nimero de eletrodos, dados estatisticos



[10], dentre outros. A utilizacdo de uma funcdo de aptiddo
baseada na acuracia de um classificador permite assim a
identificacdo de canais de EEG que possibilitam uma maior
performance de uma ICM, associando o processo de
otimizacdo ao processo de separacdo de respostas corticais.
Tal reducdo visa tornar os sistemas mais compactos, rapidos
e confortaveis para o usuario final. Sabe-se que os projetos de
ICMs geralmente ndo integram explicitamente as
preferéncias e experiéncias do usuario na elaboragdo do
sistema, sendo esse um dos provaveis motivos para
desisténcia de utilizacdo dos mesmos [4]. Sendo assim, a
selecdo Gtima de eletrodos possibilita ndo somente uma maior
usabilidade e eficacia da ICM, como também um maior
conforto e satisfacdo do usuario. Portanto, essa analise prévia
acerca do posicionamento dos eletrodos, preferencialmente
por sistemas automatizados, deve estar presente no processo
de elaboracdo de ICM mais adaptéaveis a cada usuario final.

IV. CONCLUSOES

O algoritmo de otimizacdo proposto combina um
algoritmo genético e uma SVM para avaliar um conjunto de
eletrodos associados a tarefas de paradigma oddball auditivo.
Esse permitiu a identificacdo de &reas corticais 6timas para
andlise e performance de um sistema de classificagdo das
respostas neurais. Os resultados apontam para a dependéncia
da selecdo de acordo com o individuo e, portanto, métodos
automatizados sdo importantes ferramentas para uma analise
prévia do melhor subconjunto de eletrodos para cada usuério.
Tal ferramenta pode assim aumentar a usabilidade de ICM,
garantindo ainda maior conforto e satisfagdo para o usuario.
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